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Abstrak  
Penelitian ini meneliti sebuah sistem cerdas untuk mendeteksi buah pisang dan klasifikasi kematangan 
dengan memanfaatkan residual neural network. Metode yang digunakan untuk mendeteksi buah pisang 
adalah transfer learning dari pretraned Model VGG-19. Pada proses klasifikasi kematangan pisang, 
residual neural network yang dilatih dari awal digunakan. Sliding windows digunakan untuk 
mendeteksi posisi pisang yang dilanjutkan dengan nonmax suppression untuk merangkum hasil dari 
beberapa pisang yang terdeteksi. Penelitian terdahulu terbatas hanya pada tingkat kematangan saja, 
sedangkan pada penelitian ini, buah pisang dideteksi dan diikuti dengan deteksi tingkat kematangan 
pisang (mentah, matang, dan terlalu matang). Data uji pada penelitian ini adalah buah pisang yang 
bercampur dengan buah lainnya. Pada penelitian ini terdapat dua arsitektur deteksi pisang yaitu VGG-
19 dan Resnet. Setelah dilakukan pengujian untuk kedua arsitektur tersebut, hasil membuktikan bahwa 
deteksi pisang lebih cocok dilakukan menggunakan arsitektur VGG-19. Hasil dari penelitian ini sangat 
memuaskan. Hal ini dapat dilihat dari hasil akurasi pengujian deteksi pisang menggunakan arsitektur 
VGG-19 dengan hasil akurasi kematangan sebagai berikut; matang 100%, pisang mentah 99% dan 
pisang terlalu matang 100%. 
Kata Kunci: Deteksi Pisang, Kematangan Pisang, Non-Max Suppression, Residual Block. 
 
Abstract  
This study investigated an intelligent system for detecting bananas and classifying ripeness by utilizing a 
residual neural network The method used to detect bananas is transfer learning from the pretraned Model 
VGG-19. In the banana ripeness classification process, the residual neural network that was trained from 
scratch was used. Sliding windows is used to detect banana position followed by nonmax suppression to 
summarize the results of several detected bananas. Previous research was limited to the level of maturity 
only, whereas in this study, bananas were detected and followed by the detection of ripe levels of bananas 
(raw, ripe, and overripe). The test data in this study were bananas mixed with other fruits. In this study, 
there are two banana detection architectures, namely VGG-19 and Restnet. After testing for both 
architectures, the results prove that banana detection is more suitable for using the VGG-19 architecture. 
The results of this study are very satisfying. This can be seen from the results of the accuracy of banana 
detection testing using the VGG-19 architecture with the following ripeness accuracy results; 100% ripe, 
99% raw banana, and 100% overripe banana. 
Keywords: Detection of banana, banana ripeness, Non-Max suppression, residual block. 
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Dalam beberapa dekade terakhir, penelitian danpengembangan sistem daya lihat komputer 
(computervision) berkembang sangat pesatkarena banyak kebutuhan akan aplikasinya. Selain itu, 
peningkatan secara substansial pada gambar digital yangdihasilkansetiap hariterdapat peningkatan 
kebutuhan dalam mengolah gambar secara otomatis(Kaur et al., 2018). Otomatisasi pada aplikasiyang 
berbeda terhadap objek gambar berbeda juga tetap membutuhkan pendeteksian tepisebagai operasi awal. 
(Pongprasert et al., 2020) 
Pisang adalah buah yang dikonsumsi oleh banyak orang dan merupakan tanaman pangan yang 
penting keempat di dunia setelah beras, gandum, dan jagung. Produksi pisang di 150 negara di seluruh 
dunia pada area seluas 4,84 juta ha mampu menghasilkan 95,5 juta ton. India, Brasil, Filipina, Indonesia, 
Cina, Ekuador, Kamerun, Meksiko, Kolombia, dan Kosta Rika adalah negara-negara yang memproduksi 
pisang. 
Convolutional neural networks (ConvNet atau CNN) adalah kategori neural networks yang telah 
terbukti sangat efektif di area pengenalan dan klasifikasi citra.(Sabilla, 2020) CNN pertama kali 
dikembangkan dengan nama Neo Cognitron oleh KunihikoFukushima, yang merupakan peneliti dari NHK 
Broadcasting ScienceResearchLaboratories, Kinuta, Setagaya, Tokyo, Jepang.(Syaiful, 2020) Konsep tersebut 
kemudian dikembangkan lebih lanjut oleh YannLeChun, seorang peneliti dari AT&T Bell Laboratories di 
Holmdel, New Jersey, AS. 
Resnet (residual neural network) merupakansuatu jaringan syaraf yang memanfaatkan pintasan 
untuk melewati beberapa lapisan guna mendapatkan hasil yang maksimal dan efisiensi pelatihan. Adapun 
formula residual blok dapat dilihat pada Formula 1.  
Y = h(xl) + F(xl, Wl) 
Xl+1= f(yl) (1) 
 
VGG-19 adalah jaringan syaraf tiruan yang diusulkan oleh Universitas Oxford pada tahun 2014. 
Memiliki keunggulan sederhana, praktis, dan kinerja yang sangat baik dalam klasifikasi gambar.  






ωi+1 ∶= ωi + υi+1  
Formula 1 dan 2 dimasukkan pada source code program untuk arsitektur training pertama VGG 19 
untuk mendeteksi posisi pisang, sedangkan arsitektur training kedua yakni residual blok source codenya 
dimasukkan pada training deteksi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu matang) 
Secara singkat, makalah ini memiliki kontribusi utama sebagai berikut. (1) Sliding windows, non-max 
suppression (NMS), dan arsitektur VGG-19 digunakan untuk mendeteksi posisi pisang. (2) Arsitektur Resnet 
digunakan untuk membaca tingkat kematangan pisang (mentah, matang, dan terlalu matang). (3) Pada 
penelitian sebelumnya, hanya pada batas tingkat kematangan saja. Pada penelitian ini buah pisang 
dideteksi, diikuti dengan tingkat kematangan pisang (mentah, matang, dan terlalu matang). (4) Proses 
deteksi pisang dan kematangan pisang ini dilakukan dengan cara, input gambar pisang bercampur dengan 
buah lainnya.  
Berdasarkan latar belakang masalah yang disebutkan sebelumnya, maka tujuan dari penelitian ini 
adalah untuk memahami arsitektr CNN beserta komponennya dan membuat sistem deteksi pisang dan 
kematangan pisang (mentah, matang, dan terlalu matang) dengan hasil yang sangat akurat. Penelitian ini 
diharapkan mampu memprediksi pisang dengan tingkat kematangannya, di mana tingkat kematangan 
pisang sangat memengaruhi kandungan gizi yang terdapat di dalamnya.  
Penelitian ini akan digunakan di pabrik, sebab saat menggunakan komputer maka akan lenih 
mempercepat karena akan lebih detail dan tanpa ada batasan waktunya. Pada saat sensor dipasang untuk 
mendeteksi, konveyer itu akan dipecah, untuk pisang mentah,matang dan terlalu matang di pabrik pada 
bagian produksi. Setiap formula digunakan pada tahap training di arsitektur 1 dan 2, ada source code 
dimasukkan pada tahap training. 
 
II. STUDI PUSTAKA 
Kematangan Buah Pisang Menggunakan Mean Color Intensity  dan Algoritma Area(Prabha & Kumar, 
2016);(Chithra & Henila, 2017) 
Penelitian ini membahas deteksi kematangan buah pisang menggunakan 2 (dua)algoritma yaitu 
MeanColorIntensityAlgorithm dan Area Algorihtm. Hal yang pertama dilakukan adalah mengambil gambar 
sekaligus memproses gambar pisang, kemudian proses Background Removel dilakukan dengan menghapus 
latar belakang dan mengonversi dari gambar dari RGB ke gambar biner. Langkah selanjutnya adalah 
Extraction Banana Region. Langkah selanjutnya adalah Size Value Extraction. Kemudian, dilanjutkan 
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dengan langkah data analysis untuk digunakan dalam Classification Algorithm, di mana keduaalgoritma ini 
bekerja.  
Deteksi Kematangan Pisang Menggunakan Algoritma K- Means,Fuzzy C Means(FCM),Gustafson 
Kessel Improved by Babuska(GK-B), dan Gustafson Kessel Possobilistic Fuzzy C Means(GKPFCM) 
(Marlinda et al., 2021) 
Penelitian  yang dilakukan Dawal & Banga (2012) (dalam (Khandarkar et al., 2018))ini 
menggunakan algoritma K-means, Fuzzy Cmeans (FCM), Gustafson Kessel improved by Babuska(GK-B), dan 
Gustafson Kessel Possobilistic Fuzzy c Means(GKPFCM). Deteksi kematangan dimulai dengan analisa 
gambar RGB dan dilanjutkan dengan kalkulasi intensitas nilai RGB sebelum masuk ke tahap selanjutnya. 
Jika buah matang, maka langkah selanjutnya adalah melakukan segmentasi warna (color). Apabila langkah 
tersebut sudah dilakukan, gambar hasil segmentasi akan keluar.   
Convolution Neural Network(CNN)(F et al., 2016);(Stanford, 2019) 
CNN adalah variasi dari Multilayer Perceptron (MLP) yang mengandung bobot dan beberapa hidden 
layer. CNN dan MLP menggunakan algoritma back-propagation untuk tahap latihan yang menghasilkan 
bobot. Perbedaan dari CNN dan MLP dapat dilihat dari bentuk arsitekturnya. CNN didesain untuk 
mengenali citra dari citra input yang berpiksel. Beberapa cikal bakal terbentuknya CNN berasal dari 
penelitian Fukushima1980 (NeoCognitron), Serre 2007 (HMAX), dan Lecun 1998 (LeNet-5). Jumlah layer 
pada jaringan dan jumlah neuron pada masing-masing layer dianggap sebagai hyperparameter, dan 
dioptimasi menggunakan pendekatan searching.  
Algoritma NMS(Wang et al., 2019) 
Non-maxsuppression(NMS) dapat dipahami sebagai pencarian maksimal yang memiliki peranan 
sangat penting di dalam komputer vision. Algoritma NMS sering digunakan untuk mengekstrak prediksi 
kotak dalam deteksi objek dan memiliki skor tertinggi. 
Prinsip NMS bukan hal yang sulit, terutama karena prinsip ini melibatkan penghitungan IoU dari 
setiap deteksi yang kotaknya tumpang tindih dan membandingkannya dengan ambang T untuk 
menentukan kotak deteksi akhir. IoU mengacu pada rasio persimpangan dan penyatuan untuk dua area 
kotak deteksi yang rumusnya dijelaskan sebagai berikut. 
  
Sliding Windows(Hendra et al., 2017) 
Didalam protokol sliding window terdapat dua komponen utama pada data link layer sender dan 
receiver.Sender mendapat inputan data frame yang berurutan dari network layer. Setiap data frame 
tersusun dari paket dan beberapa informasi kontrol. Informasi kontrol terdiri dari beberapa fields seperti 
frame kind, input sequence number dan acknowledgement. Setiap frame luar diberi sequence number antara 
0 sampai batas maksimum (biasanya 2n-1, n>0). Input sequence dikirim oleh sender ke receiver melalui 
unreliable channel. Setelah menerima frame dari network, receiver akan mengirim frame tersebut ke 
network layer pada order yang sama dimana frame itu akan tampak pada input sequence. 
 
III. METODE PENELITIAN  
Diagram konteks yang disajikan berikut ini menggabungkan antara Deteksi Pisang yang kemudian diikuti 
dengan Deteksi Kematangan Pisang untuk menghasilkan sebuah output Deteksi Kematangan Pisang, yaitu 
berupa pisang mentah, pisang matang, dan pisang terlalu matang. Blok diagram selanjutnya menunjukkan 
penggabungan proses sliding windows diikuti dengan non max suppression (NMS) dan arsitektur Neural 
Network VGG-19 dan ResNet. Arsitektur VGG-19 digunakan untuk deteksi pisang, sedangkan arsitektur 
ResNet digunakan untuk deteksi kematangan pisang. Sliding windows dan NMS digunakan untuk deteksi 
posisi pisang. Proses sistem membaca pisang daat dilihat pada gambar 1. 
 
Gambar 1 Blok Diagram Deteksi Kematangan Pisang 
Proses Deteksi Pisang adalah sebuah proses mengetahui posisi pisang di antara buah lainnya. 
Pada proses ini peneliti menggunakan arsitektur VGG-19 yang digunakan untuk proses pelatihan 
mengenali buah pisang dan bukan pisang. Terdapat dua folder training di proses ini, yaitu Folder Pisang 
dan Folder Bukan Pisang. Selanjutnya, dilanjutkan dengan menghasilkan klasifiar pisang dan bukan 
pisang. Tahapan berikutnya adalah menjalankan program sliding windows, yang dilanjutkan dengan 
NMS untuk merangkum beberapa hasil deteksi pisang menjadi satu.  
Jaringan saraf konvolusional (convolutional neural networks−CNN) adalah jenis klasik Metode 
Deep Learning. Ada tiga lapisan utama di CNN: 1) lapisan konvolusional; 2) lapisan penyatuan; dan 3) 
lapisan fully connected (lapisan FC). Setelah beberapa kali bergantian lapisan konvolusional dan penyatuan, 
lapisan FC dilatih untuk klasifikasi terakhir. CNN telah mencapai kesuksesan penerapan yang luas dalam 
tugas pengenalan gambar. Di ImageNet, terdapat beberapa model CNN yang sukses, seperti LeNet-5, 
AlexNet, VGGNet, Google Inception V3 dan seterusnya. Aplikasi VGG-19 untuk melakukan training telah 
diteliti oleh banyak peneliti menggunakan jaringan VGG-19 yang dilatih tentang pengenalan objek untuk 
tekstur perpaduan. i Pada tahap pelatihan ini, proses pendeteksiannya memiliki level, yaitu pelatihan 
pisang dan bukan pisang supaya proses pendektisian pisang dapat berfungsi dengan baik. Sementara, 
pelatihan arsitektur untuk deteksi pisang dilakukan menggunakan Arsitektur VGG-19 untuk proses deteksi 
pisang di antara buah lainnya. VGG-19 adalah model CNN yang terkenal, dan telah berhasil diterapkan 
dalam beberapa klasifikasi gambar, pengenalan pola, dan pengenalan suara. Pada penelitian ini arsitektur 
pertama untuk deteksi pisang atau posisi pisang menggunakan Arsitektur VGG-19. 
Dataset digunakan agar machine dapat melakukan pelatihan   sebelum dapat mendeteksi pisang 
secara akurat. Dataset pada penelitian ini dibuat per- folder guna memudahkan proses training dalam 
mengenali pisang dan bukan pisang berdasarkan foldernya. Susunan folder pada tahap training. Pada 
penelitian ini untuk klasifikasi kematangan pisang menggunakan dasar acuan warna pisang. Adapun dasar 
acuan warna kematangan pisang (Pisang Mentah, Matang, dan Terlalu Matang ditunjukkan pada Gambar 5. 
Gambar 2 Data Klasifikasi Warna Kematangan Pisang 
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN  
Penggunaan Data Uji Coba 
Penggunaan data uji coba memiliki keterangan spesifikasi berkas untuk masing-masing data. Semua 
data gambar pisang disediakan secara cuma-cuma dengan tujuan untuk uji coba atau penelitian lebih lanjut. 
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Gambar 3 Gambar Pisang Matang dan Spesifikasi Berkas 
Pada basis data ini, diperoleh data dengan jumlah dan golongan sebagai berikut. Terkait spesifikasi 
umum dan rincian berkas dapat dilihat pada Tabel 1, sedangkan penjelasan selengkapnya dapat 
diperhatikan lebih lanjut pada Lampiran B. 
 Sebanyak 814 gambar golongan gambar pisang mentah dan hanya diambil 10 gambar sebagai 
contoh. Lalu sebanyak 1293 gambar golongan gambar pisang matang dan hanya diambil 10 gambar 
sebagai contoh. Dan 876 gambar golongan gambar pisang terlalu matang dan hanya diambil 10 gambar 
sebagai contoh. 
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Pisang Terlalu Matang 
 
 
Tahapan Praproses Gambar 
Pada tahapan ini peneliti melakukan cropping (memotong) gambar serta memilih gambar pisang 
yang nantinya akan digunakan dalam proses pelatihan deteksi pisang dan pelatihan kematangan pisang 
untuk mendapatkan hasil yang akurat.  
Hasil Uji Coba Pelatihan Deteksi Pisang Menggunakan VGG-19 
Dari hasil pelatihan pisang dan bukan pisang tersebut, pada akhir prosesnya menghasilkan dua 
output berupa klasifiar pisang dan bukan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 dan grafik pelatihan 6 
epoch yang di dalamnya terdapat val_loss, val_acc, train_loss, dan train_acc.  Pelatihan pisang dan bukan 
pisang 6 epoch tersebut menghasilkan accuracy 0.8600, vall_acc 0.8067, loss 0.311, dan vall_loss 0.5379. 
Hasil confusion matrix dari data uji 229 pisang dapat mendeteksi pisang sebanyak 123 dan salah deteksi 
pisang sebanyak 3. Proses dilanjutkan dengan mendeteksi bukan pisang sebanyak 73 dan salah 
mendeteksi pisang sebanyak 30. Kemudian, penelitan ini dilanjutkan dengan melakukan pelatihan pisang 
dan bukan pisang dengan 8 epoch. Kesimpulan dari hasil pelatihan pisang dan bukan pisang yang 
dilakukan oleh peneliti ditunjukkan pada Tabel 2 




















6 9476 2446 229 
8 9476 2446 229 
10 9476 2446 229 
12 9476 2446 229 
14 9476 2446 229 
 
Hasil pelatihan pisang dan bukan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 pada 6, 8, 10, 12dan 14 
epoch ditunjukkan pada Tabel 3. 

















6 123 3 73 30 0,96 0,71 0,82 0,86 
8 125 1 98 5 0,99 0,95 0,97 0,96 
10 110 16 101 2 0,86 0,98 0,92 0,95 
12 107 19 102 1 0,84 0,99 0,91 0,91 
14 111 15 103 0 0,87 1 0,93 0,93 
Hasil Uji Coba Pelatihan Deteksi Kematangan Pisang Menggunakan Resnet 
Proses uji coba pelatihan untuk mendeteksi kematangan pisang dalam penelitian ini menggunakan 
Arsitektur Resnet. Proses pelatihan ini dilakukan untuk menilai hasil kemampuan model pelatihan CNN. 
Pada proses ini, sebanyak 421 pisang digunakan sebagai data uji, 1.990 pisang digunakan sebagai data 
latih, dan 572 data validasi.  
Dari hasil kematangan pisang tersebut, pada akhir prosesnya menghasilkan dua output berupa 
kematangan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 dan grafik pelatihan 7 epoch yang di dalamnya 
terdapat val_loss, val_acc, train_loss, dan train_acc. Pelatihan kematangan pisang dengan 7 epoch tersebut 
menghasilkan accuracy 0.93 dan f1-score 0.93.  
Hasil confusion matrix dari data uji 421 pisang dapat mendeteksi pisang matang sebanyak 150 dan 
salah deteksi pisang matang sebanyak 0. Dapat mendeteksi pisang mentah sebanyak 105 dan salah 
mendeteksi pisang mentah sebanyak 9. Dapat mendeteksi pisang terlalu matang sebanyak 136 pisang dan 
salah medeteksi pisang terlalu matang sebanyak 21 pisang. Dilanjutkan dengan dapat mendeteksi bukan 
pisang sebanyak 73 dan salah mendeteksi pisang sebanyak 30. 
Kemudian, penelitan ini dilanjutkan dengan melakukan pelatihan kematangan pisang dengan 9 
epoch. Dari hasil kematangan pisang tersebut, pada akhir prosesnya menghasilkan dua output berupa 
kematangan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 dan grafik pelatihan 9 epoch yang di dalamnya 
terdapat val_loss, val_acc, train_loss, dan train_acc.  Pelatihan kematangan pisang dengan 9 epoch tersebut 
menghasilkan accuracy 0.91 dan f1-score 0.92.  
Hasil confusion matrix dari data uji 421 pisang dapat mendeteksi pisang matang sebanyak 150 dan 
salah deteksi pisang matang sebanyak 0. Dapat mendeteksi pisang mentah sebanyak 104 dan salah 
mendeteksi pisang mentah sebanyak 9. Dapat mendeteksi pisang terlalu matang sebanyak 131 pisang dan 
salah medeteksi pisang terlalu matang sebanyak 26 pisang. 
Penelitan ini kemudian dilanjutkan dengan melakukan pelatihan kematangan pisang dengan 12 
epoch.  Dari hasil kematangan pisang tersebut, pada akhir prosesnya menghasilkan dua output berupa 
kematangan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 dan grafik pelatihan 12 epoch yang di dalamnya 
terdapat val_loss, val_acc, train_loss, dan train_acc.  Pelatihan kematangan pisang dengan 12 epoch tersebut 
menghasilkan accuracy 0.95 dan f1-score 0.95.  Hasil confusion matrix dari data uji 421 pisang dapat 
mendeteksi pisang matang sebanyak 143 dan salah deteksi pisang matang sebanyak 7. Dapat mendeteksi 
pisang mentah sebanyak 106 dan salah mendeteksi pisang mentah sebanyak 8. Dapat mendeteksi pisang 
terlalu matang sebanyak 149 pisang dan salah medeteksi pisang terlalu matang sebanyak 8 pisang. 
Penelitan ini kemudian dilanjutkan dengan melakukan pelatihan kematangan pisang dengan 15 
epoch.  Dari hasil kematangan pisang tersebut, pada akhir prosesnya menghasilkan dua output berupa 
kematangan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 dan grafik pelatihan 15 epoch yang di dalamnya 
terdapat val_loss, val_acc, train_loss, dan train_acc. Pelatihan kematangan pisang dengan 15 epoch tersebut 
menghasilkan accuracy 0.84 dan f1-score 0.83.  
Hasil confusion matrix dari data uji 421 pisang dapat mendeteksi pisang matang sebanyak 142 dan 
salah deteksi pisang matang sebanyak 8. Dapat mendeteksi pisang mentah sebanyak 110 dan salah 
mendeteksi pisang mentah sebanyak 4. Dapat mendeteksi pisang terlalu matang sebanyak 101 pisang dan 
salah medeteksi pisang terlalu matang sebanyak 56 pisang. Kesimpulan dari asil pelatihan kematangan 
pisang yang dilakukan oleh peneliti ditunjukkan pada Tabel 4. 



















7 1.990 572 421 
9 1.990 572 421 
12 1.990 572 421 
15 1.990 572 421 
 
Hasil pelatihan pisang dan bukan pisang menggunakan Arsitektur VGG-19 pada 7, 9, 10, 12 dan 15 
epoch ditunjukkan pada Tabel 5. 
 
Tabel 5 Hasil Pelatihan Pisang dan Bukan Pisang 7, 9, 12, dan 15 Epoch 






150 × 150 
 
421 
7 0,99 0,87 0,93 0,93 
9 0,99 0,83 0,91 0,91 
12 0,93 0,95 0,94 0,95 




Gambar 7 Hasil setelah NMS Pisang Matang (1) 
Gambar 9 Hasil setelah NMS Pisang Matang (2) 
Pengujian berguna untuk mengevaluasi model pelatihan CNN. Langkah- langkah yang dilakukan pada 
tahap ini yaitu; Yang pertama, Input gambar uji pisang dengan buah lainnya. Kedua, Proses sliding 
windows dan NMS. Ketiga Load fitur, atau ambil model CNN arsitektur model deteksi pisang (pisang dan 
bukan pisang) arsitektur VGG-19. Lalu Load fitur, atau ambil model CNN arsitektur klasifikasi kematangan 
pisang (mentah, matang, dan terlalu matang) arsitektur Resnet. Tahap terakhir Prediksi pisang dan 
labeling. 
Hasil Pengujian Pisang Mentah 
Dalam proses pengujian ini, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang menggunakan 
arsitektur VGG-19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu 
matang), digunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta dilakukan menggunakan bounding box 
dengan ukuran panjang 450 dan lebar 450. Prosesnya pendeteksiannya dimulai dari deteksi pisang, 
kemudian dilanjutkan dengan proses NMS dan klasifikasi kematangan pisang. Ilustrasi proses deteksi 
pisang mentah sebelum diproses lebih lanjut ke NMS ditunjukkan pada Gambar 4 dan Gambar 5. 
     
  Gambar 5 Hasil setelah NMS Pisang Mentah 
Hasil Pengujian Pisang Matang 
Pada pengujian ini, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang menggunakan arsitektur VGG-
19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu matang) 
menggunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan ukuran panjang 120 dan 
lebar 150. Prosesnya deteksinya dimulai dari tahap deteksi pisang, dilanjutkan dengan proses NMS dan 
klasifikasi kematangan pisang (lihat Gambar 6 dan Gambar 7) 
 
Gambar 6 Hasil sebelum NMS Pisang Matang (1)    
 
Pada pengujian berikutnya, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang menggunakan 
arsitektur VGG-19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu 
matang) menggunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan ukuran panjang 
370 dan lebar 300. Prosesnya deteksinya dimulai dari tahap deteksi pisang, dilanjutkan dengan proses 






Gambar 8 Hasil sebelum NMS Pisang Matang (2) 
Gambar 4 Hasil sebelum NMS Pisang 
Mentah  
Gambar 13 Hasil setelah NMS Pisang Matang (4) 
Gambar 15 Hasil setelah NMS Pisang Matang (5) 
 
Pada pengujian berikutnya, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang 
menggunakan arsitektur VGG-19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, 
matang, terlalu matang) menggunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan 
ukuran panjang 350 dan lebar 300. Prosesnya deteksinya dimulai dari tahap deteksi pisang, dilanjutkan 






Gambar 10 Hasil sebelum NMS Pisang Matang (3) 
 
Pada pengujian berikutnya, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang 
menggunakan arsitektur VGG-19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, 
matang, terlalu matang) menggunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan 
ukuran panjang 190 dan lebar 210. Prosesnya deteksinya dimulai dari tahap deteksi pisang, dilanjutkan 






Gambar 12 Hasil sebelum NMS Pisang Matang (4)    
 
Pada berikutnya ini, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang menggunakan 
arsitektur VGG-19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu 
matang) menggunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan ukuran panjang 
160 dan lebar 140. Prosesnya deteksinya dimulai dari tahap deteksi pisang, dilanjutkan dengan proses 






Gambar 14 Hasil sebelum NMS Pisang Matang (5) 
Pada proses di atas, jika pisang terdeteksi “matang”, maka akan ditandai pada bounding box 
(terlihat bahwa terdapat tiga deteksi pisang). Dengan demikian, proses NMS akan merangkum tiga 
bounding box menjadi satu, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 17. Pada gambar 17, pisang matang 
bercampur dengan buah lainnya seperti anggur, apel, sawo, belimbing, dan buah lainnya. Kotak berwarna 
hijau merupakan tahapan dalam proses deteksi pisang setelah proses NMS. Setelah proses tersebut, 
tingkat kematangan pisang dapat diukur. Pengujian ini mampu mendeteksi 99% pisang, serta diikuti 
dengan tingkat kematangan pisang yang terdeteksi “matang” pada gambar tersebut. 
Hasil Pengujian Pisang Terlalu Matang 
Pada pengujian ini, peneliti menggunakan klasifier pisang dan bukan pisang menggunakan 
arsitektur VGG 19 dengan 100 epoch. Untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, terlalu 
matang), digunakan arsitektur Resnet dengan 100 epoch, serta bounding box dengan ukuran panjang 350 
Gambar 11 Hasil setelah NMS Pisang Matang (3) 
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Gambar 17 Hasil Setelah NMS  
Pisang Terlalu Matang 
dan lebar 350. Proses pendeteksiannya dimulai dari deteksi pisang, dilanjutkan dengan proses NMS dan 
klasifikasi kematangan pisang.  
 
Gambar 16 Hasil sebelum NMS 
Pisang Terlalu Matang 
 
Pada Gambar 16 dan Gambar 17  dapat dilihat pengujian ini mampu mendeteksi 100% pisang, 
diikuti dengan kematangan pisang yang terdeteksi “terlalu matang” pada gambar tersebut. Berdasarkan 
hasil pengujian pisang mentah, pisang matang dan pisang terlalu terlalu matang dapat disimpulkan bahwa 
arsitektur yang cocok untuk deteksi pisang dan bukan pisang adalah arsitektur VGG-19. Sementara itu, 
untuk klasifikasi kematangan pisang (mentah, matang, dan terlalu matang) dapat menggunakan arsitektur 
Resnet. 
Dari percobaan pengujian tersebut arsitektur yang cocok dipenelitan adalah untuk Deteksi Pisang 
menggunakan arsitektur VGG-19 dan Deteksi Kematangan Pisang menggunakan arsitektur RestNet.  
Dapat disimpulkan juga untuk Deteksi Pisang (Pisang dan Bukan Pisang) pelatihan pada epoch ke 8 
menghasilkan akurasi sebesar 0,95 dan dapat memprediksi dari 126 pisang diprediksi 125 pisang dan 
salah memprediksi 1 pisang. Dapat terlihat juga untuk Deteksi Kematangan Pisang (Pisang Mentah, Pisang 
Matang, dan Pisang Terlalu Matang) proses pelatihan ini di epoch ke 12 menghasilkan akurasi sebesar 
0,95 dan dapat memprediksi 398 pisang dan salah memprediksi 23 pisang. 
 
KESIMPULAN 
Proses segmentasi dilakukan pada gambar pisang dengan mengambil gambar area pisang atau 
mengambil gambar pisangnya dengan menggunakan teknik sliding windows. Pada teknik sliding windows, 
gambar akan dicek per area. Mulai dari kiri sampai ke kanan kemudian turun ke baris bawahnya. 
Selanjutnya akan dicek sampai mendapatkan area pisangnya. Proses sliding window akan membaca input 
gambar dari kiri atas sampai dengan gambar di kanan bawah. Kemudian dilakukan proses NMS, yang 
berfungsi untuk merangkum beberapa bounding box yang terdeteksi sebagai pisangnya (pisang dan bukan 
pisang). Selanjutnya, diambil area pisang dengan menggunakan NMS. Arsitektur VGG-19 digunakan untuk 
deteksi pisang (Pisang dan Bukan Pisang) pada arsitektur ini di epoch ke 8 sudah mendapatkan arsitektur 
terbaik. Pada arsitektur Resnet digunakan untuk membaca tingkat kematangan pisang (mentah, matang, 
dan terlalu matang). Terlihat pada proses pelatihan arsitektur ini mendapatkan hasil terbaik pada epoch 
ke 12. Pada penelitian ini dapat mendeteksi pisang diantara buah lainnya. Terlihat pada hasil pengujian 
pisang matang. Di pengujian tersebut input gambar pisang yang bercampur dengan buah lainnya mampu 
di deteksi pisang 100% dan diikuti dengan kematangan pisang terdeteksi pisang matang dengan hasil 
yang sangat akurat.  
Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa penelitian ini mampu memprediksi pisang 
hingga 70%. Terlihat dari hasil Pelatihan Deteksi Pisang (Pisang dan Bukan Pisang) yang menghasilkan 
tingkat akurasi sebesar 0,96 di epoch 8. Dengan Data Uji 229 Pisang, dari data pisang sebanyak 126 pisang 
mampu memprediksi pisang sebanyak 125 dan salah memprediksi 1 pisang. Diikuti dengan 103 bukan 
pisang, mampu memprediksi pisang sebanyak 98 dan salah memprediksi 1 pisang. Kemudian dilanjutkan 
dengan Pelatihan Deteksi Kematangan Pisang (Pisang Mentah, Pisang Matang, dan Pisang Terlalu Matang) 
terlihat pada epoch ke 12 hasil sangat baik dengan tingkat akurasi 0,95. Dengan Data Uji 421 pisang, dari 
150 pisang matang dapat memprediksi pisang sebanyak 143 dan salah memprediksi 6 pisang. Dilanjutkan 
dengan 114 pisang mentah dapat memprediksi pisang mentah sebanyak 106 pisang dan salah 
memprediksi 8 pisang. Diikuti dengan 157 pisang terlalu matang dapat memprediksi 149 pisang terlalu 
matang dan salah memprediksi 8 pisang. dapat dilihat pada hasil pengujian pisang mentah. Pada deteksi 
pisang mentah mampu terdeteksi 99% pisang diikuti dengan kematangan pisang mentah dengan hasil 
yang sangat akurat. Dapat terlihat juga pada pengujian pisang terlalu matang, pada pengujian tersebut 
pisang mampu dideteksi 100% diikuti dengan kematangan pisang terlalu matang dengan hasil yang sangat 
akurat. Pada penelitian ini pisang dapat dideteksi diantara buah lainnya dapat terlihat pada hasil 
pengujian pisang matang. 
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